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RESUMO 
A análise da complexidade da realidade e a sua evolução tem suscitado o interesse 
em várias áreas de estudo, nomeadamente, no que diz respeito à computação, à 
matemática e sociologia. Desta forma, através da análise de redes sociais é possível 
incorporar as várias ciências e obter resultados dos comportamentos sociais.  
A comunicação é um aspeto fundamental para a sociedade, bem como para a sua 
evolução. Dada a tecnologia, o envio de emails representa uma grande percentagem 
dessa comunicação, sendo, também possível o estudo da forma como a informação 
informal enviada é agrupada. 
Através de um caso de estudo, identificamos o comportamento/status dos indivíduos 
e a evolução de comunidades de comunicação informal dentro de uma organização, 
com o recurso a algoritmos de análise de redes sociais e deteção de comunidades. 
 
Palavras- chave: análise de redes sociais dinâmicas, redes sociais, deteção de 
comunidades, evolução temporal, comunicação, email, modularidade  
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ABSTRACT 
The analysis of the complexity of reality and its evolution has aroused interest in 
many fields of study, particularly with regard to computing, mathematics and 
sociology. Thus, through the analysis of social networks is possible to incorporate 
the various sciences and get results of social behavior. 
Communication is an essential aspect to society as well as to its evolution. Given the 
technology, sending emails represents a large percentage of that communication, and 
it is also possible to study the way informal information sent is grouped. 
Through a case study, we identify the behavior/status of individuals and the 
development of communities of informal communication within an organization, 
with the use of algorithms for social network analysis and detection of communities. 
 
Keywords: analysis of dynamic social networks, social networks, detecting 
communities, temporal evolution, communication, email, modularity 
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1 INTRODUÇÃO 
 
Nas últimas décadas, o interesse pelo estudo da complexidade da sociedade, 
nomeadamente, em relação à sua conectividade cresceu de forma exponencial. Esta 
conexão deve-se à intensidade da comunicação global, o rápido crescimento da 
internet, Web e blogs e crises financeiras, essencialmente, pelo facto de vivermos 
numa aldeia global (Easley and Kleinberg (2012). 
Um meio de comunicação predominante na sociedade de informação é o email, isto 
é, grande parte dos negócios, troca de conhecimento social e tecnológico é realizada 
via email (Tyler, Wilkinson et al. (2005).  
Em instituições em que existe um meio de comunicação entre os seus colaboradores, 
o fluxo de informação é organizado por pessoas que realizam tarefas semelhantes e 
têm objetivos equivalentes (Ouchi (1980). Estas comunidades têm sido alvo de muita 
pesquisa, como forma de descobrir uma estrutura e padrões de comunicação dentro 
das organizações, a realidade de como as pessoas encontram informações e executam 
as suas tarefas (Tyler, Wilkinson et al. (2005).  
O avanço da tecnologia contribuiu para um maior foco nas redes sociais pela 
facilidade de análise de grande volume de dados permitindo que outras ciências 
iniciassem o seu percurso e contributo. O Data Mining tem um papel relevante pela 
capacidade de encontrar padrões num conjunto de dados (Newman (2003). A 
utilização do Data Mining na deteção de comunidades, com recurso a algoritmos, e a 
identificação de hubs em comunidades permite-nos observar como estas evoluem e a 
análise em redes online e offline facilita-nos o estudo no que diz respeito à 
propagação de informação, comportamentos e atitudes em rede. A 
complementaridade destas abordagens possibilita uma melhor visão da dinâmica das 
redes sociais. Desta forma, a estrutura de comunidades assume um papel importante 
na funcionalidade das redes complexas e tornando-se alvo de objeto de vários 
trabalhos (Easley and Kleinberg (2012). Uma comunidade pode ser caracterizada 
como um subconjunto de nós que apresenta uma grande densidade de conexões 
internas e uma baixa densidade de conexões externas. Isto é, estamos perante uma 
unidade funcional da rede, e consequentemente, comunidades diferentes apresentam 
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propriedades diferentes (Fortunato, 2010). Assim, o valor do seu estudo deve-se ao 
facto de ser aplicada a diversos problemas reais, existindo diversas medidas na 
literatura. Porém, a de maior destaque é a modularidade, proposta por Newman and 
Girvan (2004), para avaliação da qualidade das comunidades da rede. 
A análise tradicional em redes sociais é representada por um grafo estático que 
agrega toda a informação ao longo do tempo ou de um período em particular 
(Wasserman (1994) . No entanto, a evolução temporal das comunidades não é 
refletida nesta abordagem (Lin, Chi et al. (2008). 
 A variável “tempo” é importante na análise da nossa realidade e a necessidade 
crescente de compreensão da evolução destas comunidades resultou numa nova área 
de trabalho (Lin, Chi et al. (2008) (Easley and Kleinberg (2012). Sendo o seu 
objetivo analisar a evolução temporal destas comunidades em redes dinâmicas (Lin, 
Chi et al. (2008); (Asur, Parthasarathy et al. (2007);(Kumar, Novak et al. (2006); 
(Leskovec, Kleinberg et al. (2005); Lin, Sundaram et al. (2007), Palla, Barabási et al. 
(2007);(Spiliopoulou, Ntoutsi et al. (2006) .  
Segundo Lin, Chi et al. (2008), estes estudos podem ser divididos em duas 
abordagens: as comunidades e a sua evolução são estruturadas/estudadas 
separadamente, isto é, as estruturas das comunidades são apresentadas 
individualmente em momentos sucessivos e, posteriormente, o seu retrospeto; ou as 
comunidades e sua evolução representam-se numa estrutura unificada.  
Em suma, estes estudos permitem constatar que, ao longo do tempo, as comunidades 
aumentaram ou contraíram; os grupos integraram-se ou separaram-se; e novas 
comunidades surgiram e outras desapareceram (Lin, Chi et al. (2008). 
Os pressupostos da evolução de redes social são encontrados na modelagem e estudo 
da evolução de grafos. Mas, de acordo com Spiliopoulou (2011) a evolução das 
comunidades não é necessariamente parte da evolução do grafo, pois existem 
algumas escolas que assumem que uma comunidade é um grupo de indivíduos que 
têm algumas características em comum. Estas diversas perceções conduzem a 
diferentes métodos de estudos para avaliar a evolução das comunidades e distintos 
conceitos de “evolução de comunidade”.   
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1.1 OBJETIVOS  
O objetivo deste estudo prende-se em comparar alguns algoritmos de deteção de 
comunidades e respetiva evolução e, ainda compreender as ligações existentes na 
comunicação dentro de uma empresa. Assim, podemos verificar quais os métodos 
mais adequados neste estudo podendo apresentar algumas possibilidades de 
maximização de informação na rede.  
 
1.2 CONTRIBUIÇÃO CIENTÍFICA  
A principal contribuição é compreender o funcionamento da comunicação da 
empresa, com a aplicação de duas formas complementares de análise temporal com a 
finalidade de apresentar melhorias para a partilha de informação na rede.  
 
1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAÇÃO  
Esta dissertação está organizada por capítulos, iniciando por este de forma 
introdutória e seguindo mais três capítulos. 
O capítulo 2 apresenta a revisão de literatura, em que enceta por um enquadramento 
histórico, seguindo-se para os conceitos básicos e características das redes, e 
finalizando com as abordagens de alguns autores no que diz respeito à evolução de 
redes sociais, não esquecendo de referir alguns trabalhos realizados no âmbito da 
comunicação de emails.  
No capítulo 3 aplicamos a metodologia ao caso de estudo, mas numa fase inicial 
realizamos uma caracterização dos dados e da rede. 
No capítulo 4 apresentamos a discussão dos resultados obtidos e ainda propostas de 
investigação para trabalhos futuros.   
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2 CONCEITOS TEÓRICOS E PERSPETIVAS DE ANÁLISE 
 
2.1 ENQUADRAMENTO HISTÓRICO  
O estudo de redes tem um longo percurso na matemática e nas ciências. De acordo 
com a história, um dos primeiros problemas matemáticos foi resolvido em 1736 por 
Leonardo Euler com recurso à “teoria dos grafos”.  
 
Figura 2.1. Mapa de Konigsberg do século XVIII com as setes pontes  
 
A cidade de Konigsberg (hoje Kalinegrado, na Rússia) está situada nas margens do 
rio Pregel. No meio do rio existem duas ilhas. Sete pontes unem estas quatro massas 
de terra. O problema que se coloca era o de saber se seria possível percorrer todas as 
sete pontes num caminho que não repetisse pontes. A lenda conta então que a 
população da cidade passava inúmeras horas à procura da solução. Euler resolve a 
questão provando a inexistência de uma solução. Assim, de acordo com a noção de 
grafo abstrai os pormenores físicos do problema e mapeia a ilha a um conjunto de 
nós e vértices. Desta forma, Euler mostra que não é possível um tal caminho através 
das pontes, uma vez que, qualquer caminho que percorra um grafo passando uma 
única vez em cada ligação apenas aceita no máximo 2 vértices com um número 
impar de ligações (por se tratar do vértice de início ou fim; todos os restantes terão 
de ter sempre um número par de ligações: uma entrada e uma saída). Ora o desenho 
da rede das 7 pontes (ligações) e 4 massas de terra (vértices) mostra que os 4 vértices 
5 
 
possuem todos um número impar de ligações pelo que tal caminho, que atravesse 
todas as ligações sem repetição, não é possível (Newman, 2006). 
O interesse científico no estudo de redes no campo da sociologia cresceu nos anos 
30, quando os sociólogos iniciavam os primeiros estudos com as redes sociais através 
de pequenos grafos baseados em dados de inquérito, que eram exibidos através de 
um modelo matemático, em que os vértices representavam os indivíduos e as arestas 
as relações entre eles. No entanto, este tipo de análise é subjetiva e imprecisa dado 
que a interpretação dos dados dependia da pessoa que estava a analisar e o número de 
dados era reduzido, não representando toda a população (Newman, 2003). 
Nos anos 50, a linguagem matemática da Teoria dos Grafos é aplicada no domínio da 
sociologia e da antropologia através de técnicas quantitativas que permitiram 
compreender os resultados dos dados obtidos. Desta forma, as ciências sociais 
utilizam a grande parte da terminologia da Teoria de Grafos (Newman, 2006).  
 
2.2 CONCEITOS BÁSICOS DE REDES  
Neste subcapítulo são apresentados alguns conceitos e representações gráficas da 
Teoria de Grafos utilizada ao longo do trabalho.  
 
2.2.1  REDE  
A rede pode ser definida como um conjunto de vértices unidos por arestas, ou seja, 
um conjunto de pontos conectados por linhas. Os vértices e as arestas podem ter 
tipologias diferentes e diversas propriedades associadas, tais como numéricas ou 
outras (Newman, 2003). De outra forma, a rede é vista como: “any collection of 
objects in which some pairs of these objects are connected by links”( Easley and 
Kleinberg, 2010). 
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2.2.2  REDE SO CIAL  
A social network is “a set of people (or organizations or other social entities) 
connected by a set of social relationships, such as friendship, co-working or 
information exchange.”  (Garton, Haythornthwaite et al. ,1997) 
A rede pode ser direcionada ou não direcionada. Numa rede direcionada temos 
conhecimento da direção do fluxo, isto é, se o indivíduo é influenciado por outros, se 
influencia ou ambos. Neste tipo de redes as arestas são denominadas por arcos. 
Numa rede não direcionada a relação é bidirecional e não temos informação sobre a 
direção do fluxo, apenas o número de vizinhos associados a cada indivíduo.  
 
 
 
 
 
 
Assim, as redes sociais são um conjunto de indivíduos com os mesmos padrões e que 
mantêm uma relação entre si Wasserman (1994), sendo um problema do Mundo Real 
que procura estudar redes de amizade, comunidades de negócios, padrões de 
contactos sexuais, entre outros. Na sua representação gráfica os indivíduos, 
empresas, entre outros são apresentados por vértices e as relações por arestas. 
Segundo Newman (2003), os vértices podem representar homens ou mulheres, 
pessoas de nacionalidades, idades e locais diferentes. As arestas podem evidenciar 
amizades, mas também conhecimentos profissionais, proximidade geográfica, entre 
outros.  
Em termos gerais, a análise de redes sociais pode ser vista como uma 
complementaridade interdisciplinar, isto é, a sua análise deve ser realizada tendo por 
base as ciências sociais, a análise de redes e a teoria de grafos. As ciências sociais 
permitem explicar o comportamento social, a análise de redes apoia a formulação e 
solução do problema e a teoria de grafos fornece um conjunto de conceitos e 
métodos para representar e analisar as redes. A principal finalidade deste tipo de 
Figura 2.3. Rede direcionada Figura 2.2. Rede não direcionada 
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análise é o estudo de conteúdos e padrões que permitam explicar as relações entre 
indivíduos e as suas implicações (Newman, 2003).  
 
2.2.3  GR AFO  
As estruturas de rede são, usualmente, representadas com o recurso a modelos 
matemáticos, tais como grafos pela sua forma prática e visual. O grafo consiste em 
dois elementos básicos: vértices e arestas.  
 
2.2.4  MATRI Z DE ADJACÊN CI A  
A matriz de adjacência é uma forma de representação de grafos através de matriz 
quadrada     que permite realização de cálculos nos dados estruturais. Em que 
cada elemento {     }  corresponde a um nó (vértice) da rede, assim permite 
estabelecer todas as ligações entre os múltiplos vértices da rede, de acordo com a 
seguinte equação: 
 
     {
                                      
                
                        (1) 
 
 Então com base na equação anterior, a matriz de adjacência considera que todas as 
ligações da rede são equivalentes e ignora todas as ligações que um nó estabelece 
consigo próprio. No caso de redes não direcionadas, a matriz é simétrica uma vez 
que          .  
 
2.2.5  MATRI Z DE IN CI DÊN CI A  
A matriz de incidência é uma matriz de dimensão    , em que cada linha 
identifica um vértice e cada coluna corresponde a uma ligação. Esta estrutura é 
adequada para representações de híper-grafos e problemas de programação 
matemática.  
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Assumindo M = {   } e N = {        }, temos: 
 
    {
                                                   
                
                (2) 
 
2.2.6  L IST A DE ADJACÊN CI A  
A lista de adjacência representa um conjunto de listas de vértices, em que cada lista é 
formada por um vértice e pelo conjunto de vértices que estão ligados por uma aresta 
ou por um arco. No caso de redes direcionadas podemos ter que formar duas listas de 
adjacência, isto é, uma que identifica o conjunto de vértices com quem ele estabelece 
ligações e uma outra com o conjunto de vértice que estabelece ligações com esse 
mesmo nó.   
 
2.3 CARACTERIZAÇÃO DE REDES  
As medidas estatísticas de apoio à análise de redes dividem-se em medidas de 
centralidade do indivíduo, focadas na posição do vértice na estrutura do grafo; e 
medidas da estrutura ou densidade da rede. Em relação às medidas de centralidade 
podemos ter: grau, valência ou prestígio; intermediação; proximidade (Freeman, 
1979) e centralidade do vetor próprio (Bonacich, 1987).  
 
2.3.1  MEDI DAS  DE CEN TR ALI DADE  
As medidas de centralidade identificam a posição de um individuo em relação à 
comunicação na rede. No entanto, esta posição não é fixa, hierarquicamente 
determinada, a centralidade traduz a ideia de poder. Assim, quanto mais central o 
indivíduo, maior a troca de comunicação e o seu poder na rede (Gama, Faceli et al., 
2012) 
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2.3.1.1  GRAU ,  VALÊNCIA OU PRESTÍGIO  
Esta medida representa o número de ligações existentes em cada nó da rede. Numa 
rede direcionada podemos ter grau de entrada (in-degree), uma medida de suporte 
dado que obtemos o número de ligações que influenciam o vetor; ou  grau de saída 
(out-degree), uma medida de influência pelo facto de representar o número de 
vértices influenciados por um indivíduo. Na rede não direcionada, o grau é o número 
de vizinhos que cada vértice tem, e desta forma, mede o envolvimento do indivíduo 
na rede. Segundo Freeman (1979), o grau é o número de vértices adjacentes ao nó e 
com os quais está em contacto direto. Numa rede podemos ter indivíduos isolados, 
isto significa, indivíduos que não têm qualquer ligação com os outros, sendo o seu 
grau igual a zero. 
 
Figura 2.4. Grau - os vértices maiores e com mais ligações são os indivíduos com maior grau  
 
A noção de grau pode ser vista como a matriz de adjacência.  
 
2.3.1.2  IN TERMEDIAÇÃO (BETWEENNESS CENTRALITY)  
A intermediação mede o número de ligações entre um vértice específico e os 
restantes vértices, isto é, em que medida um dado nó se encontra perante os outros 
nós na rede. Indivíduos com uma intermediação elevada são importantes na estrutura 
da rede, uma vez que podem funcionar como elementos de ligação de um ou mais 
grupos coesos na rede. A intermediação pode ser vista como um índice de potencial 
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de um indivíduo para o controlo da comunicação (Freeman, 1979). Em redes sociais, 
estes indivíduos são conhecidos como gatekeepers.  
 
    ∑
      
   
                                                      (3) 
onde     representa os caminhos mais curtos entre   e  ,         indica o número de 
caminhos mais curtos que passam pelo vértice  . 
 
 
Figura 2.5. Intermediação – os vértices a vermelho representam os indivíduos com maior 
intermediação, ligação entre as comunidades  
 
2.3.1.3  PROXIMIDADE (CLOSENESS CENTRALITY ) 
A proximidade mede a posição global do vértice em relação à rede, sendo calculada 
de acordo com a equação 4. Esta toma valor máximo quando a distância de um nó a 
todos os outros é um ( Freeman, 1979). No âmbito da rede social mede quão rápido o 
indivíduo alcança toda a rede.   
  
     
   
∑                 
                                               (4) 
onde        representa o caminho mais curto entre os vértices    e  . 
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Figura 2.6. Proximidade – os vértices a vermelho representam os indivíduos com maior 
proximidade na rede  
 
2.3.1.4  CENTRALIDADE DO VETOR PRÓPRIO (E IGENVECTOR) 
A centralidade do vetor próprio é dada pela atribuição de pontuações a cada vetor 
tendo por base o primeiro vetor próprio da matriz de adjacência1. Neste sentido, 
pontuações elevadas representam indivíduos que estão relacionados com outros, que 
por sua vez estão interligados a outros indivíduos. Desta forma, representa uma 
medida de poder e de estatuto do indivíduo na rede. Estes indivíduos são os líderes 
da rede. 
Esta medida é uma extensão da medida grau, uma vez que não se foca apenas na 
quantidade mas essencialmente na qualidade das ligações, definida da seguinte 
forma:  
    
 
 
∑      
 
                                                         (5) 
 
 onde       expressa a centralidade do nó     ,     representa a entrada na matriz de 
adjacência 
                                                 
1
 Matriz que mede a relação de dois indivíduos. 
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Figura 2.7. Vetor Próprio – os vértices a vermelho representam os indivíduos com elevados valores 
para o vetor próprio – líderes na rede  
 
2.3.2  MEDI DAS  DE DEN SI DADE  
2.3.2.1  D IÂMETRO /RAIO  
O diâmetro é dado pela maior distância ao centro entre dois nós na rede, deste modo, 
redes dispersas apresentam um maior diâmetro. Por outro lado, o raio representa a 
menor distância ao centro de um conjunto de vértices na rede. 
 
2.3.2.2  D ISTÂNCIA GEODÉSICA  
A distância geodésica mede o caminho mais curto dois vértices, porém, esta distância 
pode não ser possível de calcular em situações em que não exista uma ponte de 
ligação, sendo deste modo, considerada infinita.  
Assim, esta medida pode ser considerada como a eficiência da informação na rede.  
 
2.3.2.3  MÉDIA DO GRAU  
A média do grau é uma medida das ligações globais da rede, e é calculada através da 
média dos graus de todos os vértices da rede. 
  
2.3.2.4  RECIPROCIDADE  
A reciprocidade é uma medida utilizada apenas em redes direcionadas. O seu valor 
representa a probabilidade de dois indivíduos partilharem o mesmo tipo de ligação, 
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desta forma, é calculada pela proporção de pares simétricos. Tal como se pode 
observar na figura 5, existem três tipos de ligação entre dois vértices. 
 
Figura 2.8. Tipos de ligações entre dois vértices  
 
2.3.2.5  DENSIDADE  
A densidade indica o nível de ligação da rede e é medida pela proporção de arestas 
relativamente ao máximo de arestas possíveis. Elevados valores nesta medida 
representam redes densas e baixos valores redes dispersas. A densidade atinge o 
valor máximo em 1, que traduz-se numa rede perfeitamente ligada.  
 
2.3.2.6  TRANSITIVIDADE OU AGRUPAMENTO  
A transitividade ou agrupamento é uma propriedade que pode ser calculada pelo 
coeficiente de agrupamento local ou global. Ao nível local, a transitividade indica o 
nível de coesão entre vizinhos de um vértice (Watts and Strogatz, 1998); ao nível 
global, esta medida mede a densidade triangular na rede (Wasserman, 1994). O 
coeficiente global pode ser calculado como a média de todos os coeficientes locais. 
Em redes sociais, transitividade significa que, num futuro próximo, os amigos dos 
teus amigos podem ser teus amigos.  
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2.3.3  MEDI DAS  DE L IGAÇÃO  
A análise de ligações tem por finalidade determinar o(s) nó(s) ou o(s) individuo(s) 
mais influente(s) ou dominante(s) na rede. As medidas de ligação baseiam-se na 
centralidade do vetor próprio.  
 
2.3.3.1  PAGERANK  
O algoritmo PageRank (Brin e Page, 1998) foi desenvolvido para observar a relação 
entre as ligações e conteúdos das páginas Web. No entanto, este algoritmo pode ser 
aplicado a outras áreas de estudo cujo objetivo é medir a importância relativa de um 
conjunto de nós. Isto quer dizer que, a ideia base do algoritmo é classificar a 
popularidade da ligação, quanto maior o número de nós ligados a um dado nó maior 
a sua popularidade. Assim, é determinado um peso a cada nó uma vez que também é 
necessário contemplar a importância das respetivas ligações.   
 
2.3.3.2  H ITS  
O algoritmo Hits (Kleinberg, 1999) também tem o mesmo princípio do algoritmo 
anterior, PageRank, ou seja, analisar a importância das ligações entre os nós em que 
o ponto de referência são as redes criadas a partir de páginas Web. 
Este algoritmo introduz dois conceitos importantes, o hub que indica-nos a qualidade 
da conexão de cada indivíduo e o authority que permite-nos medir a importância da 
informação enviada por cada individuo.  
 
2.4 DETEÇÃO COMUNIDADES  
Em contexto social, as pessoas tendem a formar grupos dentro do seu ambiente de 
trabalho, de amigos e de familiares. Neste sentido, esta característica também deve 
ser refletida no grafo de redes sociais reais (real networks) (Fortunato, 2010).   
“Which vertex in this network would prove most crucial to the network’s connectivity 
if it were removed?” But such a question has little meaning in most networks of a 
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million vertices—no single vertex in such a network will have much effect at all when 
removed. On the other hand, one could reasonably ask a question like, “What 
percentage of vertices need to be removed to substantially affect network 
connectivity in some given way?” and this type of statistical question has real 
meaning even in a very large network. (Newman, 2003).  
A deteção de comunidade é importante porque permite-nos classificar os vértices de 
acordo com a sua posição estrutural no módulo. Desta forma, os indivíduos com uma 
posição mais central dentro do seu cluster, ligado a um grande número de elementos 
do grupo, têm um papel importante no que diz respeito à estabilidade do grupo, os 
indivíduos nas fronteiras entre os grupos têm um papel de relevo de mediação e 
intercâmbio entre as comunidades (Fortunato, 2010).  
Em algoritmos tradicionais, um indivíduo é atribuído apenas a uma comunidade. No 
entanto, em redes sociais um individuo pode pertencer a mais do que um grupo social 
e ter papéis diferentes em cada um deles. Neste caso, estamos perante sobreposição 
de comunidades, overlapping communities (Fortunato, 2010).  
 
2.4.1  AGRUPAMEN TO  H IER ÁR QUI CO  
Como referido anteriormente, a compreensão da estrutura social de uma organização 
é importante pois possibilita-nos analisar como os indivíduos interagem entre si e 
dentro do grupo, criando comunidades dentro do grupo. O método de agrupamento 
hierárquico é, usualmente, utilizado em análise de redes sociais, biologia, engenharia, 
marketing, etc. Este método não requer um conhecimento à priori sobre o número de 
clusters, da sua dimensão e a que grupo pertencem. Desta forma, o ponto de partida é 
a definição de similaridade ou dissemelhança entre os vértices, isto é, escolhe uma 
medida que irá utilizar para avaliar a semelhança entre nós, de acordo com uma dada 
propriedade global ou local. Na etapa seguinte, cria a matriz de dissemelhança entre 
todos os pares independentemente de estarem conectados ou não. Seguidamente, 
aplica uma das técnicas do agrupamento hierárquico: técnica aglomerativa ou técnica 
divisiva. Estas abordagens utilizam medidas de distância diferentes, sendo possíveis, 
o single linkage, ou vizinho mais próximo; complete linkage ou vizinho mais 
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afastado e o método de Ward. Assim, o resultado destes processos é um dendrograma 
das divisões realizadas. A melhor determinação do número de comunidades é a 
otimização da função qualidade, através da modularidade.   
 
 
2.4.1.1  ALGORITMO G IRVAN AND NEWMAN  
 Girvan and Newman (2002) apresentaram um algoritmo para detetar comunidades 
que contrapõem os métodos de agrupamento hierárquicos tradicionais, utilizando 
uma medida para detetar as ligações menos centrais nas comunidades. Deste modo, o 
número de caminhos geodésicos que passam em cada vértice permitem medir a 
influência que cada vértice tem no fluxo de informação através da rede, 
nomeadamente através dos caminhos mais curtos. Isto quer dizer que, na região em 
que passa uma grande quantidade de caminhos mais curtos entre nós existem 
diferentes comunidades não sobrepostas. A sua representação é uma estrutura ou 
árvore hierárquica, dendrograma. A escolha da partição da rede depende do local em 
que o corte do dendrograma é realizado.  
Este algoritmo pode ser descrito pelos seguintes passos: 
1. Calcular o valor da intermediação (edge betweenness) de todas as ligações da 
rede; 
2. Remover a ligação com o valor mais elevado de intermediação – que pode 
significar a divisão da rede em regiões desconectadas; 
3. Recalcular a intermediação para todas as ligações intervenientes pela 
remoção; 
4. Repetir os passos anteriores até não existir ligações. 
 
2.4.1.2  ALGORITMO BLONDEL –  OTIMIZAÇÃO DA MODULARIDADE  
 Newman e Girvan (2003) apresentaram uma medida que determina o corte “ótimo” 
do dendrograma, isto é, a melhor divisão das comunidades na rede. Esta função de 
qualidade, modularidade  , pressupõe a heterogeneidade das arestas, ou seja, 
observa o número de arestas no interior de cada grupo de nós da rede e subtrai o 
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número de arestas que seriam expectável observar no interior desse mesmo grupo, 
numa rede equivalente em que as arestas são geradas aleatoriamente (Newman, 
2006). De acordo com o mencionado anteriormente, quanto maior o valor de 
modularidade melhor a partição obtida. Isto significa que quanto mais próximo de 1, 
identificam comunidades (subgrafos) densamente conectadas internamente e 
esparsamente conectados externamente. Quando não determina comunidades dentro 
da rede a modularidade assume      Os valores típicos são entre 0.3 e 0.7 
(Newman, 2003).  
 Blondel, Guillaume et al. (2008) apresentaram um algoritmo utilizando a otimização 
da modularidade, conseguindo obter diferentes resoluções na deteção das 
comunidades para redes de grande dimensão em menor tempo, apenas estando 
limitado à capacidade de armazenamento. Este algoritmo é composto por duas fases 
de processamento de acordo como demonstrado na figura 2.5. Na primeira etapa é 
calculada a modularidade até obter os locais de mudança de comunidades e na 
segunda etapa as comunidades são agregadas para formarem uma nova rede de 
comunidades. Estes passos são repetidos até obterem a otimização da modularidade. 
 
 
 
              Figura 2.9. Visualização dos passos do algoritmo de Blondel  
              Fonte:Blondel, Guillaume et al. (2008) 
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2.5 ABORDAGENS DE ANALISE DE EVOLUÇÃO TEMPORAL  
Neste subcapítulo apresentamos diversos estudos realizados no âmbito da análise de 
redes sociais dinâmicas de acordo com a perspetival de Lin, Chi et al. (2008) e 
alguns modelos e algoritmos propostos e as suas conclusões.  
A análise da evolução das comunidades para estes modelos/algoritmos é 
concretizada em duas etapas, na primeira o resultado exibido corresponde ao 
observado em cada momento t e na etapa seguinte apresenta a retrospetiva (Lin, Chi 
et al., 2008). 
 Leskovec, Kleinberg et al. (2005) propuseram dois modelos probabilísticos, CGA 
(Community Guided Attachment) e Forest Fire Model, criadores de grafos com os 
nós existentes a cada momento  , que consideraram como propriedades fulcrais de 
análise da rede, o grau dos nós e a distância entre pares de nós (o caminho mais 
curto). Uma vez que, as grandes redes do mundo real evoluem ao longo do tempo 
com a adição ou eliminação de nós e arestas. Estas medidas são estudadas em termos 
de diâmetro, isto é, pela distância máxima.   
De acordo com a sabedoria convencional, a média do grau do nó na rede permanece 
constante ao longo do tempo, ou seja, o número de arestas cresce linearmente com o 
número de nós; o diâmetro é uma função de crescimento lento da dimensão da rede. 
No entanto, os estudos preconizados por Leskovec, Kleinberg et al. (2005) com o 
objetivo de observar estas variáveis ao longo do tempo em redes diferentes e 
domínios diversificados levaram a concluir a necessidade de rever estes 
pressupostos. Isto significa que, as redes estão a tornar-se mais densas ao longo do 
tempo mas com um grau médio crescente, o número de arestas cresce superiormente 
ao número de vértices; existem graus de saída que crescem ao longo do tempo; e o 
diâmetro efetivo está a diminuir à medida que a rede cresce. É possível constatar que, 
a densidade e a diminuição do diâmetro são propriedades que estão intimamente 
relacionadas. Deste modo, a densidade segue um padrão natural determinado por:  
                                                                 (6) 
em que      e      representam o número de arestas e de vértices no grafo no 
momento  , e   é um exponente que encontra-se geralmente entre 1 e 2. Ou seja, 
    significa que a médio do grau ao longo do tempo é constante; e     
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corresponde à densidade extrema do grafo, em que cada nó tem, em média, as arestas 
de uma fração constante de todos os nós. De salientar que, a representação do grafos 
da evolução das redes pode exibir apenas uma das propriedades. 
O modelo CGA (Community Guided Attachment) apresenta a propriedade de 
densidade no grafo da rede e o modelo Forest Fire Model observa as duas 
propriedades em simultâneo no grafo.  
 Palla, Barabási et al. (2007) desenvolveram um novo algoritmo baseado no CPM 
(Clique Percolation Method), cujo objetivo é analisar a dependência do tempo nas 
comunidades sobrepostas em grande escala. Os grandes grupos persistem por mais 
tempo se forem capazes de alterar dinamicamente os seus membros e a mudança da 
sua composição resulta numa melhor adaptação. Por contrapartida, o comportamento 
das pequenas comunidades tem tendência a estagnar, mantendo a sua composição 
inalterada. O seu estudo mostra que, o conhecimento do tempo do compromisso dos 
seus membros de determinada comunidade pode ser usado para estimar a lifetime 
desta.  
Nas suas análises consideram duas variáveis quantitativas para caraterizar uma 
comunidade, positivamente correlacionadas: o tamanho   e a idade  , em que   
representa o tempo decorrido desde da sua formação. A função de autocorrelação 
     quantifica a sobreposição relativa entre dois estados da comunidade      no 
momento  : 
      
               
               
                                               (7) 
 
onde                 representa o número de nós comuns (membros) em       e 
        e                 significa o número de nós da união de       e 
       . A mudança dos membros das comunidades maiores apresenta uma taxa 
maior, contrariamente as comunidades pequenas têm uma taxa pequena, sendo mais 
ou menos estática. Para determinar este especto na sua evolução definiram a 
estacionariedade  , como sendo a correlação média entre estados subsequente: 
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∑         
      
    
         
                                               (8) 
 
em que    representa o surgimento da comunidade e      é ultimo momento antes da 
sua extinção. Consequentemente,     é o rácio médio dos indivíduos que mudam 
em cada momento.  
 Palla, Barabási et al. (2007) concluíram um efeito interessante quando observaram a 
relação entre a lifetime     (número de etapas entre o surgimento e a desintegração da 
comunidade), a estacionariedade   e o tamanho da comunidade  . A lifetime pode ser 
observada como uma medida de “fitness”: a comunidade que tem um fitness elevado 
espera-se uma vida longa, enquanto que um fitness reduzido rapidamente desintegra-
se.  
Ainda de referir que, para prever o futuro das comunidades, a probabilidade de um 
membro abandonar a comunidade é dado como               ⁄ , em que     , 
representa o peso total das ligações desse membro fora da comunidade e     todas as 
ligações entre os membros pertencentes à comunidade.  
MONIC é um modelo proposto pelo Spiliopoulou, Ntoutsi et al. (2006) cujos 
objetivos são a deteção e rastreamento de clusters agregados e agrupamentos no 
momento        . Construído sob os pressupostos de PANDA
2
 e PAM
3
. Este 
modelo é apresentado, de uma forma global, por comtemplar vários tipos de 
transmissões, ou seja, permite o “ageing” dos objetos antigos; não requer que a 
função densidade do movimento cluster seja invariável; a característica espaço pode 
mudar; assume o reagrupamento em vez de adaptação em cada momento do tempo; 
as mudanças ocorridas, quer nos clusters existentes quer nos novos clusters, são 
monitorizadas (Spiliopoulou, Ntoutsi et al., 2006). As transmissões podem ser 
detetadas mesmo quando há alterações subjacentes à variável espaço, o que significa 
                                                 
2
 PANDA: método proposto por I. Bartolini, P. Ciaccia, I. Ntoutsi, M. Patella, and Y. Theodoridis. 
para a avaliação  da divergência entre padrões simples e complexos.   
3 PAM (Patterns Monitor): modelo  
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que não é possível uma adaptação do cluster (Spiliopoulou, Ntoutsi et al., 2006) 
(Oliveira e Gama, 2012) (Oliveira e Gama, 2010).  
O principal contributo deste modelo é a classificação das transições ocorridas entre 
dois momentos do tempo. Isto é, se a transição for de conteúdo e/ou forma do cluster 
estamos perante uma “transição interna”, se for relações com o resto do agrupamento 
dizemos que é uma “transição externa”. No que diz respeito à “transição interna” é 
possível analisar as mudanças em termos de tamanho, o cluster encolhe ou expande; 
de compactação, o cluster torna-se compacto ou alargado; e de localização, mudança 
de centro ou de distribuição. Em relação à “transição externa” podemos observar as 
seguintes situações: sobrevivência do cluster, divisão do cluster em múltiplos 
clusters, absorção do cluster, desaparecimento e surgimento de um novo cluster. 
A evolução da população neste modelo é realizada através da lifetime dos clusters e 
dos agrupamentos, isto é, se a maioria dos clusters de um agrupamento sobrevivem 
do momento   para    , a população é estática e o agrupamento descreve-se bem, 
caso contrário, as transições são frequentes tornando a população volátil e o 
agrupamento não descreve-se bem.  
O lifetime de um cluster é o número de momentos t aos quais sobreviveu. 
Spiliopoulou, Ntoutsi et al. (2006) definem “strict lifetime” como o número de 
sobrevivências consecutivas sem transições internas, “lifetime under internal 
transitions” são todas as sobrevivências consideradas, “lifetime with absorptions” 
número de absorções. A sobrevivência de um agrupamento no momento    é 
reflectida no número de clusters que sobreviveram ou que são absorvidos     .  
 Asur, Parthasarathy et al. (2007) realizaram um estudo com o objetivo de 
caracterizar a evolução das interações numa rede, isto é, analisar o comportamento 
crítico de padrões individuais e das comunidades nas interações dos grafos ao longo 
do tempo, sem utilizar a sobreposição momentos estáticos (snapshots) na interação 
dos grafos.   
Inicialmente convertem a evolução do grafo em múltiplos grafos estáticos que 
representam momentos diferentes no tempo, como demonstrado na figura 2.6, 
obtendo assim os respetivos clusters que permitem caracterizar as transformações 
desses clusters para definir e identificar os eventos críticos.  
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              Figura 2.10. Fotografias Temporais. a) No tempo t=1; b) No tempo t=2 e c) momentos 
estáticos acumulados no tempo t=2 
As medidas inovadoras orientadas para o comportamento são aplicadas sobre esses 
eventos críticos com a finalidade de caracterizar o comportamento dinâmico na 
interação dos grafos. O modelo de difusão de redes em evolução e a sua aplicação na 
tarefa de maximização de influência tem por base as medidas comportamentais.  
Uma interação no grafo G está a evoluir se as suas interações variam ao longo do 
tempo. Seja G = (V, E), que denota a variação temporal das interações de um grafo, 
onde V representa o total de entidades únicas e E as interações totais que existem 
entre as entidades. O momento temporal            de G é um grafo que representa 
as interacções recorrentes num determinado intervalo de tempo           denominado 
de intervalo snapshop. A evolução do grafo tem que representar sua estrutura para 
diferentes momentos de tempo (snapshops), assim, cada    é dividido em    
comunidades ou clusters denotado por     {  
    
      
  }. O cluster     de   ,   
 
 
é também um grafo denotado por    
    
   onde são os nós em   
 
 e   
 
 representam 
as arestas entre os nós em   
 
 . Então, para cada             ,   
     
       
   = 
   (Asur, Parthasarathy et al., 2007).  
Os cinco eventos críticos propostos ao nível do envolvimento das comunidades são: 
continue, k-merge, k-split, form, dissolve (Asur, Parthasarathy et al., 2007). Em 
relação ao comportamento dos indivíduos nas comunidades introduziram quatro 
transformações básicas sobre os momentos temporais: appear, desappear, join, 
leave.  
As medidas comportamentais definidas por (Asur, Parthasarathy et al., 2007) são: 
 Índice de estabilidade (Stability Index): mede a tendência de um nó interagir 
com os mesmos nós durante um período de tempo. Um nó é extremamente 
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estável se pertencer a um cluster muito estável, não sofrendo muitas variações ao 
longo do tempo.  
 
           ∑
        
∑                                          
  
   
 
                            (9) 
 
 Índice sociabilidade (Sociability Index): mede o número de diferentes interações 
de um nó. O índice apresenta valores mais elevados para os nós que estão mais 
envolvidos com grupos diferentes, mas não representa o grau.  
 
     
∑                                          
  
   
             
                             (10) 
 
onde             indica o número de intervalos que nó   está activo.  
 Índice de Popularidade: é uma medida definida para um cluster ou comunidade 
baseada nas transformações ocorridas num determinado período de tempo, isto 
é, mede o número de nós que são atraídos durante o intervalo de tempo. O índice 
de popularidade é maior quando o cluster não se dissolver em [       e um 
grande número de nós se juntar e poucos saírem. Esta medida pode definir 
tendência e tópicos de interesse num particular ano.   
  (  
 )   ∑                
     ∑                 
                   (11) 
 
 Índice de Influência (Influence Index): esta medida permite medir a 
influência que um nó tem sobre os outros na evolução do cluster. Estes autores 
pretendem encontrar os nós que influenciam os outros a participarem nos 
eventos críticos. 
         
              
        
,                                        (12) 
onde Companions representa todos os nós ao longo de todos os momentos do tempo 
que se juntaram ou saíram do cluster do nó   e Moves representa o número de 
eventos de Join e Leave participados em     No entanto, esta definição não é 
suficiente para medir a influência, dado que, os nós que interagem e se movem 
juntamente com os nós, extremamente, influentes terão valores elevados no que 
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respeita à sua influência. Assim, é necessário realizar restrições de poda adicional 
para eliminar os nós seguidores (Asur, Parthasarathy et al., 2007).  
No modelo de difusão em contexto de influência de maximização, (Asur, 
Parthasarathy et al., 2007) utilizam os índices para identificarem os nós chaves que 
podem ser utilizados para a propagação de informação através da rede. Vamos 
considerar duas funções de activação: 
   
                      
     
                            (13)  
   
                 ∑                                            (14) 
em que, esta função não negativa mapeia os pesos associados com os vizinhos de 
                           0 ou 1. O peso para uma interação pode ser definido 
pelo índice de sociabilidade, pelo facto, deste ter uma melhor capacidade para obter a 
propriedade supracitada. Assim, se um nó é extremamente sociável tem uma maior 
propensão para divulgar a informação para outros nós com quem interage. Desta 
forma, podemos redefinir o peso da interação do nó   com o vizinho   como 
              . Sendo o objetivo a análise ao longo do tempo, temos que 
considerar essa variável, portanto, pretendemos o conjunto total e o número de nós 
ativados por   ao longo de T timestamps no processo de difusão. Essa informação é 
dada por:  
           
                                                 (15) 
        ∑       
 
                                            (16) 
onde       , é o nó inicial de   no período   e       cardinalidade de   no período  .  
A influência de Maximização tem como desafio encontrar o conjunto de nós iniciais 
ativos que podem influenciar o maior número de nós inativo ao longo da difusão.  
MEC (Monitor of Evolution of Clusters) é um algoritmo proposto por Oliveira et al 
(Oliveira e Gama, 2010) (Oliveira e Gama, 2012), cujos objetivos prendem-se por 
determinar as tendências da evolução dos clusters e identificar comportamentos 
anormais e eventos raros. Este algoritmo inclui uma taxonomia de transições, um 
cálculo de probabilidades condicionadas para o controlo na deteção de transição e 
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continuação das comunidades entre dois momentos do tempo (Oliveira e Gama, 
2012).    
Estes autores (Oliveira e Gama, 2012) (Oliveira e Gama, 2010) consideram as 
seguintes transições: 
 Birth (Nascimento) – aparecimento de novos clusters; 
 Death (Morte) – desaparecimento de clusters; 
 Split (Divisão) – um cluster é separado em um ou mais clusters; 
 Merge (Fusão) – um cluster integra-se em outro cluster; 
 Survival – um cluster que não sofre nenhuma das transições anteriores.  
 
De seguida apresentamos abordagens em que a análise da evolução das comunidades 
para estes modelos/algoritmos é concretizada apenas numa fase, pelo que o seu 
resultado é exibido tendo em consideração os valores históricos. 
O agrupamento evolutivo foi formulado pela primeira vez por  Chakrabarti, Kumar et 
al. (2006), em que propuseram soluções heurísticas para problemas de agrupamento 
hierárquico evolutivo e de agrupamento k-means evolutivo. Então, Chakrabarti, 
Kumar et al. (2006) propõem um agrupamento evolutivo que deve otimizar dois 
critérios simultaneamente conflituosos: o agrupamento deve permanecer fiel aos 
dados em qualquer ponto; e o agrupamento não pode mudar extremamente de uma 
iteração para a outra. Isto é, todos os dias, novos dados chegam e devem ser 
incorporados num agrupamento. Se os dados não se desviarem das expectativas 
históricas, o agrupamento deve ser "perto" do dia anterior, proporcionando ao 
usuário uma visão familiar dos novos dados. No entanto, se a estrutura de dados 
sofrer alterações de uma forma significativa, o agrupamento deve ser modificado 
para refletir a nova estrutura. 
O agrupamento evolucionário traz benefícios em relação ao agrupamento tradicional, 
nas situações em que os dados são consumidos, regularmente, por utilizadores ou 
sistemas. Isto significa que, o agrupamento evolucionário é consistente, o utilizador 
não vai ser obrigado a aprender uma maneira, totalmente, nova de segmentação de 
dados; remove o ruído para fornecer um grupo de alta qualidade e historicamente 
consistente, proporcionando uma maior robustez contra ruído, por manter os dados 
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anteriores; é aparentemente alisado na medida, em que, se os clusters verdadeiros 
mudarem com o tempo, o agrupamento evolutivo apresentará ao utilizador uma visão 
suave de transição; é uma correspondência cluster por, geralmente, ser possível 
colocar os clusters de hoje em correspondência com clusters de ontem (Chakrabarti, 
Kumar et al., 2006).  
Desta forma, estes autores apresentam uma extensão com definições evolucionárias 
em dois algoritmos de agrupamento e focam-se na sua versão online
4
, o algoritmo K-
means tradicional e o algoritmo agglomerative hierachical agrupamento 
(Chakrabarti, Kumar et al., 2006). Este estudo permite verificar qual o 
comportamento das variáveis, estimar a sua qualidade num determinado instante de 
tempo e a sua evolução ao longo do tempo. Ou seja, verificam que a distância 
histórica pode ser reduzida, significativamente, enquanto mantem uma elevada 
qualidade nos dados obtidos em cada instante de tempo.  
 Chi, Song et al. (2007) apresentaram um algoritmo inspirado no trabalho de 
Chakrabarti, Kumar et al. (2006), principalmente, no algoritmo de agrupamento k-
means evolutivo.  
Lin, Chi et al. (2008) apresentaram um algoritmo inovador, pelo facto de, analisar as 
comunidades e a sua evolução através de um processo unificado. Deste modo, 
afastam-se da abordagem tradicional em duas etapas, em que as comunidades são 
detectadas em cada momento do tempo e comparadas para determinar 
correspondências. Esta abordagem tem como pressupostos a factorização não-
negativa da matriz para que as comunidades e as suas evoluções sejam unificadas, o 
alisamento temporal das evoluções das comunidades e a convergência para uma 
solução ótima. Como resultado desse trabalho, obtêm-se as comunidades e 
simultaneamente a maximização do fit dos dados observados e da evolução temporal.  
Nesta perspetival, os indivíduos podem estar atribuídos a múltiplas comunidades, 
contrariamente, à problemática comum de que as técnicas de análise eram utilizadas 
para indivíduos associadas apenas a uma comunidade (Lin, Chi et al., 2008).   
                                                 
4
 Um algoritmo online que agrupa os dados durante a iteração   sem ver os dados para    .  
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2.6 TRABALHOS RELACIONADOS  
Existem vários trabalhos relacionados com a análise da comunicação dentro das 
organizações com o recurso à análise de redes sociais. De acordo com o objetivo da 
análise, a informação pode ser representada através de redes direcionadas ou não 
direcionadas.  
Ebel, Mielsch et al. (2002) realizaram um estudo em redes representativas de troca de 
emails, em que os endereços de emails retratavam os nós e os emails links retirados 
do servidor da Universidade de Kiel.  
A rede obtida apresenta uma distribuição de uma ligação sem escala, assim como, 
um comportamento do mundo pequeno (small-world), de acordo com outras redes 
sociais. Estas observações permitiram concluir que a propagação de vírus de e-mails 
é muito facilitada em redes de emails reais quando comparada com estruturas 
aleatórias (Ebel, Mielsch et al., 2002).  
 Guimerà Manrique, Danon et al. (2003) propõem um processo para analisar e 
caracterizar redes complexas, aplicando um conjunto de dados que exibem a 
comunicação de emails dentro da universidade Rovira e Virgili, Espanha com 1669 
elementos.  
Estes autores utilizaram o algoritmo de Girvan e Newman para a deteção das 
comunidades e concluíram que a auto-organização numa rede é possível num estado 
em que a distribuição dos tamanhos das comunidades é auto-similiar.   
 Tyler, Wilkinson et al. (2005) descreveram uma metodologia para identificação 
automática de comunidades através dos logs de emails dentro de uma organização, 
HP Labs. O algoritmo utilizado por estes autores tem por base a intermediação 
(betweenness centrality) para detetar, facilmente, as comunidades que representam o 
fluxo de informação dentro da organização e aplicaram a cerca de um milhão de 
mensagens ocorridas durante um período de dois meses. Uma vez que o número de 
mensagens é elevado, Tyler, Wilkinson et al. (2005) definiram um limiar de 
mensagens que necessita de existir entre dois indivíduos para que sejam considerados 
conectados (Tyler, Wilkinson et al., 2005). 
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O método demonstra que é eficaz na identificação real das comunidades, quer para 
estruturas formais como informais. No entanto, identificaram algumas limitações, 
tais como, identificar a informação redundante em redes informais, não conhecer a 
natureza ou caracter das comunidades identificadas (Tyler, Wilkinson et al., 2005). 
Um dos objetivos deste trabalho é identificação de papéis de liderança dentro das 
comunidades, assim como na resolução de objetivos conflituosos ou problemas de 
projetos internos (Tyler, Wilkinson et al., 2005).  
Em Portugal, realizou-se um estudo no âmbito da comunicação de correio eletrónico 
no ISTCE (Rodrigues, David, 2011). Tendo por objetivo analisar a estrutura 
hierárquica da rede e aplicar a um modelo de multiagente para otimizar a 
comunicação e verificar a influência na criação e manutenção da estrutura da rede 
dos professores. 
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3 UM CASO DE ESTUDO 
Neste capítulo vamos analisar um caso de estudo cujo objetivo é testar as hipóteses 
apresentadas no ponto abaixo.  
 
3.1 OBJETIVO DO ESTUDO  
O objetivo da análise dos dados é o estudo da evolução da comunicação ao longo de 
dois meses, pelo que vamos analisar em duas janelas temporais com a finalidade de 
comparar os resultados obtidos. Isto é, a divisão dos dados é realizada da seguinte 
forma quinzenal e mensal. Por fim, observamos a rede social para os dois meses 
como um todo, o que denominamos como Global.  
Isto permite-nos verificar qual o comportamento dos indivíduos e a sua importância 
na propagação da informação na rede em cada momento do tempo e a evolução das 
comunidades, grupos, ao longo do tempo para os diferentes horizontes temporais.  
As respostas que procuramos obter são: 
 Quais os indivíduos com maior poder na comunicação da rede? 
 Será que a evolução das comunidades acompanha a realidade da empresa no 
que diz respeito à dinâmica dos recursos nos projetos? 
 
3.2 UM CASO DE ESTUDO  
O caso de estudo subjacente neste trabalho é o sistema de comunicação via email de 
uma empresa durante dois meses, Fevereiro e Março de 2013. A deteção de 
comunidades à priori não é possível, uma vez que existe uma volatilidade em termos 
de comunicação devido a vários fatores, tais como: rotatividade na integração de 
projetos de curta duração (equipas dinâmicas); e deslocação dos colaboradores; e um 
departamento de gestão de operações que comunica com todos os envolventes para 
garantir as alocações de recursos, gestores de projetos e consultores. 
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3.2.1  PR EPAR AÇÃO  DOS  DADOS  
 A obtenção dos dados do fluxo de comunicação de emails foi realizada através de 
uma ferramenta do Google-Gmail, Gmail Meter. No entanto, o volume de dados não 
corresponde à totalidade dos dados mas a uma amostra representativa da 
comunicação entre os colaboradores da empresa.  
Os dados obtidos representam mensagens trocadas internamente e com o exterior. 
Essa troca de mensagens é, geralmente, realizada para o exterior mas o objetivo desta 
análise é a comunicação intraempresa. É de salientar, que o sistema de correio 
eletrónico contém listas de distribuição de mensagens. Algumas das listas de 
distribuição não serão eliminadas dado que incorporam informação útil de análise, 
pois representam grupos com características comuns dentro da empresa, tais como, 
área de aplicação técnica, departamentos, entre outras.  
Assim, na preparação dos dados foram efetuados os seguintes passos: 
 Eliminação das mensagens enviadas a partir de endereços de email exteriores 
à empresa; 
 Eliminação das mensagens recebidas a partir de emails exteriores à empresa; 
 Eliminação de dados duplicados.  
 
3.2.2  CARACTERI ZAÇÃO  DOS  DADO S  
O conjunto de dados incide sobre o registo do envio de emails ao longo de dois 
meses, Fevereiro e Março de 2013. A informação apresentada nas figuras abaixo é 
referente aos dados tratados e alvo de estudo da análise de redes sociais. Durante esse 
período, foram enviados 45.163 emails entre os colaboradores da empresa. 
 O fluxo de envio de mensagem é mais elevado ao longo da semana, principalmente 
à segunda-feira e à quarta. Como é de esperar o volume de mensagens enviadas 
durante o fim-de-semana é menor, uma vez que, só em casos excecionais é que a 
alguns colaboradores estão realizar algumas atividades.  
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                    Figura 3.1. Distribuição semanal do número de emails enviados no período de análise 
 
O número médio de mensagens enviadas por hora, no período de análise, foi de 
1881. A figura 3.2 exibe a distribuição horária do número de mensagens enviadas, 
em que podemos verificar uma volatilidade do volume de mensagens enviadas ao 
longo do dia.  
 
                   Figura 3.2. Distribuição horária do número de emails enviados no período de análise   
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3.2.3   ANÁLISE DA REDE  
3.2.3.1  ANÁLISE DA REDE :  MEDIDAS DE CENTRALIDADE  
Ao longo do período analisado, foram contabilizados 45.163 emails entre os 
colaboradores correspondentes a 132 nós que estabelecem o máximo de 5200 
ligações, uma vez que estamos perante uma rede direcionada. 
Na tabela 3.1 verificamos o número de nós e ligações existentes em cada período de 
análise. 
Tabela 3.1. Número de nós e ligações  
Período 1ª Q Fev 2ª Q Fev Fev 1ª Q Mar 2ª Q Mar Mar Global 
Nós 127 129 130 125 125 125 132 
Ligações 2061 2315 3247 3400 2300 4122 5200 
 
Da tabela 3.1 observamos que o número de nós varia ao longo do tempo, pelo que 
podemos constatar que, há colaboradores que saem da empresa/comunicação e outros 
que entram. Para um melhor estudo deste facto, analisamos o grau de saída e o grau 
de entrada. Iniciamos com o período de Fevereiro e as respetivas quinzenas. 
 
 
                      Figura 3.3. Grau de saída de Fevereiro  
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De acordo com a figura 3.3, observa-se que o grau de saída mais elevado para a 
primeira quinzena de Fevereiro é para P39, logo é o individuo que comunica com 
mais pessoas; no caso da segunda quinzena temos dois indivíduos que têm uma 
maior comunicação com toda a empresa que são o P20 e P28. Ainda, relativamente à 
segunda quinzena, é possível constatar que o indivíduo P11 e P17 têm um peso 
considerável na comunicação, uma vez que, a diferença entre estes e os indivíduos 
que estabelecem mais comunicações é de apenas uma ligação. Em relação ao mês de 
Fevereiro em termos acumulados/mensal, o indivíduo com maior grau de saída é o 
P11. No entanto, os indivíduos P17, P46, PB9 e P39 também têm um forte poder na 
comunicação, uma vez que, têm menos uma ligação que o P11.  
Em suma, o P11 e o P17 influenciam a comunicação em Fevereiro, principalmente, 
na segunda quinzena e o P39 na primeira quinzena. O PB9 só tem influência em 
termos acumulados. O P46 não atinge o máximo de ligações em nenhum momento, 
mas tem um peso de relevância, uma vez que, quer em termos quinzenais quer em 
termos mensais, encontra-se no top das maiores ligações.  
No que diz respeito aos indivíduos que recebem mais emails, através do gráfico 3.4 
observa-se que para a primeira quinzena são o P80 e o P58, na segunda quinzena P46 
e P80 e em termos mensais P46, P17 e P80.  
 
 
                      Figura 3.4. Grau de entrada de Fevereiro  
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De acordo com o gráfico 3.5, o maior valor possível de ligações para a primeira 
quinzena de Março envolve vários indivíduos, tais como, P14, P11, P17, P65, P90, 
B5, P58, PB12, B22, B19, P15 e P65. O P75 apenas comunica com 123 
colaboradores. 
 
 
Figura 3.5. Grau de saída de Março 
 
No caso da segunda quinzena temos dois indivíduos que têm uma maior 
comunicação com toda a empresa, o P11 e P28. Ainda, relativamente à segunda 
quinzena, é possível constatar que os indivíduos P17 e B5 têm um peso considerável 
na comunicação, uma vez que estabelecem 123 ligações. Em termos acumulados 
para o mês de Março, temos todos mencionados no gráfico, exceto o P75. A forte 
comunicação do P28 na segunda quinzena permite manter esta posição na rede em 
termos acumulados.   
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                      Figura 3.6. Grau de entrada de Março 
 
Em termos de grau de entrada no mês de Março, verifica-se que na primeira quinzena 
o P17 e o P80 são os que recebem emails da maior parte dos colaboradores; na 
segunda quinzena são o P46, o P17 e o P68; em termos acumulados são o P46, o P80 
e o P58.  
Se observarmos em termos mensais é possível referir que o P11 e P17 influenciam a 
comunicação na segunda quinzena dos meses em estudo; o P28 teve impactos na 
segunda quinzena de Fevereiro e na primeira de Março; e o P46 apesar de não 
estabelecer o máximo de ligações quinzenalmente e mensalmente, faz parte do top 
das maiores ligações, uma vez que, é um dos colaboradores que mais emails recebe 
de toda a empresa (grau de entrada elevado) e com uma intermediação elevada.   
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Figura 3.7. Grau de saída comparação mensal  
 
Então, conclui-se que em termos acumulados do mês de Março o peso dos emails 
recebidos para o P80 deve-se à primeira quinzena e para o P46 à segunda quinzena. 
Esta evidência também observa-se para o mês de Fevereiro como analisado no 
gráfico 3.4.  
 
 
                      Figura 3.8. Grau de entrada comparação mensal  
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De seguida apresentamos os resultados obtidos para a intermediação na rede. Assim, 
observa-se para o período de Fevereiro o seguinte gráfico:  
 
 
                           Figura 3.9. Intermediação Fevereiro 
 
Os indivíduos com maior intermediação na primeira quinzena são: P39, P46, P80 e 
PB3. Na segunda quinzena temos P46 e P11. Em termos acumulados P46 e P11. O 
P11 é um dos elementos com maior grau neste período o que pode explicar este papel 
importante na intermediação. O P46 está no top dos indivíduos com grau de saída 
mais elevado e é um dos elementos com maior grau de entrada, o que significa que 
muita informação na rede é transmitida por este individuo. 
Para o mês de Março obtêm-se os dados representados no gráfico 3.10. 
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                        Figura 3.10. Intermediação em Março 
 
Os indivíduos que permitem a comunicação entre os diversos grupos na primeira 
quinzena de Março são P17 e P90; na segunda quinzena o indivíduo P17, o P28 e o 
P11; em termos acumulados P17, P28 e P11. Os indivíduos P17 e P11 têm um papel 
importante na comunicação na segunda quinzena de Março, uma vez que, têm um 
grau de saída elevado, logo tornam-se um elo de ligação na rede. É de referir que o 
individuo P17 é um dos elementos com maior grau de entrada daí a sua elevada 
intermediação. O individuo P28 tem um grau de saída elevado na última quinzena de 
Fevereiro e na primeira de Março e por essa razão na segunda quinzena continua a 
ser um elo de ligação na comunicação.   
 
 
                          Figura 3.11. Intermediação mensal  
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No que diz respeito à análise da intermediação mensal existe alguma volatilidade e 
não existe um padrão, mas os indivíduos que funcionam como gatekeepers são P46, 
P17, P11 e P90 em termos acumulados.  
Em termos de centralidade do vetor próprio, observamos os indivíduos com maior 
poder e status na informação, isto é, os indivíduos comunicam com colaboradores 
que têm mais informação e relevância, tornando-se deste modo as pessoas com maior 
importância na rede.  
 
 
                          Figura 3.12. Vetor Próprio de Fevereiro 
 
Então, em Fevereiro, os indivíduos com mais poder e status são P46 e P80. Na 
primeira quinzena temos P80 e P58, e na segunda quinzena P80 e P46. 
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                          Figura 3.13. Vetor Próprio de Março 
 
Na primeira quinzena de Março nenhum dos indivíduos tem uma centralidade igual a 
1, existindo um grupo mais alargado mas nenhum dos referidos no período de 
Fevereiro. Na segunda quinzena, a tendência de poder e status retoma para P46. Em 
Março como um todo, temos P17, P46 e P80. 
 
 
                          Figura 3.14. Vetor Próprio mensal 
 
Observando o gráfico 3.14 concluímos que os indivíduos que ocupam um lugar de 
relevo na comunicação são P80, P58, P46 e P17.  
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3.2.3.2  ANÁLISE DA REDE :  MEDIDAS DE DENSIDADE  
As medidas de densidade permitem-nos realizar análises ao nível da rede. 
Tabela 3.2. Medidas de Densidade da Rede  
Período 1ª Q Fev 2ª Q Fev Fev 1ª Q Mar 2ª Q Mar Mar Global  
Grau Médio  16.228 17.946 29.977 27.2 18.4 32.976 39.39 
Diâmetro 4 4 4 4 4 3 4 
Raio 0 0  0 0 0 0 
Comprimento 
médio de 
percurso  
2.103 1.9 1.892 1.888 2.017 1.808 1.759 
Nº de percursos 
mais curtos 
12222 14080 14835 14756 14012 15128 16768 
Densidade 0.129 0.14 0.194 0.213 0.148 0.266 0.301 
Coeficiente de 
aglomeração 
global 
0.644 0.574 0.596 0.614 0.559 0.617 0.622 
 
Em relação ao grau médio verifica-se que este valor é reduzido, uma vez que, temos 
no mínimo 125 nós, pelo que neste cenário o valor máximo de ligações possíveis 
seria de 124. A média das ligações dos indivíduos na rede é no máximo 39 e no 
mínimo de 16.  
O diâmetro da rede é reduzido, logo existe uma proximidade entre os indivíduos, ou 
seja, o envio de emails aproxima os colaboradores na rede. Se analisarmos a 
evolução do mês de Fevereiro para o mês de Março verificamos uma diminuição do 
diâmetro efetivo que vai de encontro com Leskovec, Kleinberg et al. (2005), isto é, 
contraria a sabedoria convencional. Esta evidência reflete-se também em relação ao 
aumento da densidade, ou seja, há um crescente aumento do grau médio e do número 
de aresta de acordo com Leskovec, Kleinberg et al. (2005). Em termos global, o 
diâmetro é equivalente ao diâmetro dos períodos quinzenais.  
O aumento da densidade verifica-se através de um número elevado de caminhos mais 
curtos, isto é, a ligação entre os colaboradores torna-se mais estreita e maior a 
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conectividade na rede. No entanto, nenhuma das redes é muito densa porque os seus 
valores são, relativamente, inferiores a 1 (rede perfeitamente conectada).  
O coeficiente de aglomeração global (coeficiente de agrupamento) é superior a 0.5, o 
que podemos considerar que as redes são coesas, logo verifica-se a existência da 
propriedade de transitividade, isto é, a probabilidade de um colaborador enviar 
emails aos restantes colaboradores aumenta.  
 
3.2.3.3  ANÁLISE DA REDE :  L IGAÇÃO  
A análise da ligação dos indivíduos na rede é importante pois permite-nos avaliar a 
relevância da sua informação, ou seja, o poder da informação transmitida. Desta 
forma, os indivíduos com maior valor de informação tendem a aparecer com os 
valores mais elevados dos resultados do PageRank.  
De seguida apresentamos os resultados obtidos para este algoritmo. 
 
 
                          Figura 3.15. PageRank de Fevereiro 
 
Na primeira quinzena de Fevereiro diversos indivíduos têm um valor acrescido, no 
que diz respeito, à informação enviada. Na segunda quinzena, apenas dois desses 
indivíduos permanecem com este estatuto P80 e P11, surgindo um novo indivíduo 
P46. Em termos mensais, os indivíduos que enviam emails com informação relevante 
para a rede são P11 e P46, e desta forma vão de encontro com os resultados da 
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medida grau. Isto é, estes colaboradores têm um grau elevado de saída e um grau de 
entrada. 
De seguida apresentamos a ego-rede do indivíduo P46 para percebermos como se 
encontra na rede. 
 
                          Figura 3.16. Ego-rede do individuo P46 
 
 
                          Figura 3.17. PageRank de Março  
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Na primeira quinzena de Março, face ao mês de Fevereiro, destacam-se dois novos 
indivíduos com uma ligação relevante, PB5 e P17. Na segunda quinzena, P46 surge 
novamente com importância no envio da informação e o PB5 deixa de o ser. Assim, 
em termos acumulados, temos os três indivíduos como transmissores de informação 
importante na rede.     
 
                          Figura 3.18. PageRank mensal 
 
No gráfico 3.17 observa-se que os indivíduos com maior relevância e importância na 
informação enviada para a rede vai diversificando com o tempo, excepto P46 que se 
mantem em termos mensais. 
Recorrendo também a algoritmo HITS, em que o valor do Authority permite-nos 
medir a importância da informação enviada por cada individuo e o Hub indica-nos a 
qualidade da conexão de cada individuo. Assim, é-nos possível comparar os 
resultados obtidos no algoritmo PageRank.  
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                          Figura 3.19. Authority de Fevereiro 
 
Na primeira quinzena de Fevereiro, os indivíduos mais importantes no envio da 
informação são P80 e P58. Na segunda quinzena, surgem dois novos colaboradores e 
P58 deixa de ter importância. Em termos acumulativos, todos os indivíduos 
mencionados anteriormente são portadores de informação relevante. A informação 
apresentada para o mês de Fevereiro é muito semelhante à obtida no PageRank, isto 
é, os atores mais importantes na difusão da informação são os mesmos.  
 
 
                          Figura 3.20. Authority de Março 
 
Na primeira quinzena de Março, P46 e P80 permanecem como atores com 
importância para a rede e surgem dois novos indivíduos, P90 e P68. Na segunda 
quinzena, mantêm-se os mesmos acrescendo o P58 (assumindo já esse papel em 
Fevereiro). Em termos acumulativos, podemos afirmar que os mais importantes são 
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P17, P80, P46, P90, P68. Em relação ao PageRank, PB5 não aparece como sendo um 
authority e novos indivíduos assumem um papel de relevo na rede, P90 e P68. 
 
 
                           Figura 3.21. Authority mensal 
 
O resultado obtido é diferente ao PageRank. No entanto, podemos verificar que P46 
mantém o estatuto de importância na rede.  
Em relação ao hub este acompanha os resultados do authority, daí não haver 
necessidade de apresentar os resultados, pois estes seriam redundantes.  
 
3.2.3.4  ANÁLISE DA REDE :  DETEÇÃO DE COMUNIDADES  
 
Na deteção das comunidades utilizamos o algoritmo de Blondel e obtemos as 
seguintes comunidades para cada rede, representadas nas seguintes figuras. Isto é, em 
que cada cor representa uma comunidade distinta na rede correspondente com a 
informação da tabela 3.3. 
 
0
0.01
0.02
0.03
P80 P58 P46 P11 P17 P90 P68
Authority 
Global Março Fevereiro
47 
 
 
Figura 3.22. Representação das comunidades para as redes da 1ª Quinzena e para 2ª Quinzena de 
Fevereiro  
 
Figura 3.23. Representação das comunidades para a rede do mês de Fevereiro  
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Figura 3.24. Representação das comunidades para a 1ª Quinzena e 2ª Quinzena de Março e mês de 
Março, respetivamente    
 
Figura 3.25. Representação das comunidades para a rede de Março  
 
Figura 3.26. Representação das comunidades da rede para os dois períodos acumulados  
 
A tabela 3.3 identifica o número de comunidades para cada período assim como o 
respetivo valor para a modularidade.  
Tabela 3.3. Número de comunidades e modularidade 
 1ª Q Fev 2ª Q Fev Fev 1ª Q Mar 2ª Q Mar Mar Global  
Nº de 
comunidades 
5 4 5 6 5 6 5 
Modularidade 0,244 0,281 0,249 0,219 0,246 0,204 0,211 
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De acordo com Newman (2003), os valores mais comuns para a modularidade são 
entre 0.3 e 0.7. Os valores observados na tabela 3.3 são inferiores a 0.3 e 
relativamente próximos de 0, pelo que podemos considerar que, as comunidades não 
são intensamente conectadas internamente e esparsamente conectadas com o 
exterior. Isto significa que, há fortes probabilidades de os indivíduos alterarem de 
comunidade de um momento t =1 para um momento t = 2.  
Para a análise e representação da evolução das comunidades é utilizado o MEC 
(Monitor of Evolution of Clusters) (Oliveira e Gama, 2010). Os parâmetros utilizados 
para definir o split ou survival foram 0.15 e 0.5 respetivamente, uma vez que, existe 
uma grande dificuldade das diversas comunidades permanecerem ao longo do tempo, 
como é possível observar na figura 3.24. Isto é reflexo da volatilidade dos 
colaboradores entre os projetos e por essa razão é que os valores da modularidade 
são próximos de zero.  
Conclui-se que os indivíduos têm tarefas diferentes e variados objetivos em cada 
momento do tempo em conformidade com o projeto envolvido. Esta constatação 
encontra-se em analogia com as conclusões de Ouchi (1980) face à estruturação das 
pessoas numa organização.  
 
Figura 3.27. Representação da evolução das comunidades no período quinzenal  
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A figura 3.27 representa a evolução das comunidades para os quatro períodos 
quinzenais, isto é, o momento t1 corresponde à primeira quinzena de Fevereiro, t2 à 
segunda quinzena de Fevereiro, t3 à primeira quinzena de Março e t4 à segunda 
quinzena de Março.  
Em cada período é possível observar-se o número de comunidades existentes. Na 
primeira quinzena de Fevereiro existem cinco comunidades. Dado que, o valor da 
probabilidade condicionada da comunidade 1 existir no momento t2 é superior a 0.5 
significa que, sobrevive por isso é que a comunidade 6 está ligada à comunidade 1. 
Desta forma, podemos verificar que todas as comunidades em t1 existem no 
momento t2. No entanto, alguns membros da comunidade 1 estão na comunidade 7, e 
a comunidade 3 e 4 formam a comunidade 7 em t2 – observa-se um merge das 
comunidades, isto é, os parâmetros de cada ligação é superior ao parâmetro de 
sobrevivência, survive (Oliveira e Gama, 2012). Esta evidência deve-se ao facto da 
entrada em vigor de vários decretos de lei obrigarem os elementos de áreas 
específicas trabalharem para vários clientes e não especificamente num único projeto 
e trocarem informação exclusiva desses temas.  
Entre o período t2 e t3 surge uma nova comunidade, 13, e as restantes são formadas 
através da divisão das comunidades geradas em t2. Isto é, verifica-se o split das 
comunidades devido ao inicio de novos projetos e, consequentemente, restruturação 
das equipas de trabalho. 
No período t4, observa-se a continuidade das seguintes comunidades: 13, 14 e 15, 
constituindo desta forma a comunidade 17, pela razão de estarmos perante a véspera 
do arranque de um grande projeto e ser necessário um reforço em algumas atividades 
e recursos. No entanto, as remanescentes são formadas através da divisão das 
comunidades.  
Ao longo do tempo de análise, não constata-se a permanência das comunidades, isto 
é, as comunidades vão sofrendo algumas alterações, de acordo com as necessidades 
da integração de novos elementos nas equipas ou saídas de elementos. 
No período de análise verifica-se existência de miniprojectos de suporte a alterações 
legais, por essa razão é que os elementos estão em constante mudança de 
comunidade.  
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Em termos mensais, pode verificar-se também a existência de instabilidade das 
comunidades, dado que, no período t2 surgem novas comunidades, desaparecem 
comunidades, porém na sua generalidade, as comunidades mantêm-se. Contudo, 
existe uma maior estabilidade e uma permanência das comunidades quando 
comparada com a análise quinzenal. 
 
 
Figura 3.28. Representação da evolução das comunidades no período mensal  
 
Através da figura 3. 28, para o período t2, observa-se o desaparecimento de 2, pelo 
facto da sua probabilidade condicionada ser inferior 0.15. A existência de novas 
comunidades deve-se ao facto de surgirem novos projetos e a entradas de novos 
colaboradores. 
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4 CONCLUSÃO  
Neste último capítulo pretende-se apresentar as principais ideias do trabalho e as 
respetivas conclusões face aos objetivos propostos. Assim como, identificar o 
principal contributo da investigação. 
 
4.1 CONCLUSÃO DE UM CASO DE ESTUDO  
No seio da empresa a comunicação é um meio importante, sendo o email a principal 
ferramenta. Assim, sob a ótica de análise de rede social temos que, o envio de um 
email de um individuo para outro corresponde a uma ligação e os endereços de 
emails representam os vértices.     
No estudo, as técnicas utilizadas ao longo do trabalho foram as mais adequadas dado 
que espelham a realidade da empresa. 
 De acordo com os objetivos propostos para o trabalho, conclui-se que as pessoas 
com maior poder e importância na comunicação da empresa são as pessoas 
responsáveis pela alocação dos colaboradores, quer nos projetos de manutenção quer 
em projetos de implementação, P80, P46 e P11, respetivamente. Isto significa, que a 
estrutura mais estática na organização ou no topo da hierarquia têm um papel 
importante na propagação da informação na empresa. No entanto, existem outras 
pessoas que vão assumindo um papel importante na propagação da informação 
esporadicamente, talvez pela função que representam nesse momento para a 
empresa. 
Uma vez que, a empresa em análise tem uma grande volatilidade dos recursos, é de 
esperar-se uma dinâmica temporal na construção das comunidades. Isto é, a 
permanência das comunidades é reduzida, pois verifica-se o surgimento de novos 
grupos, a divisão de uma comunidade em várias e também o desaparecimento das 
mesmas. Apenas um departamento em que a comunicação entre os elementos é 
essencial é que mantém-se ao longo do tempo, com a incorporação temporária de 
outros elementos. 
O resultado desta volatilidade é refletida no comportamento dos colaboradores, ou 
seja, não podemos assumir que todos os elementos ou a maioria destes na mesma 
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comunidade realizem iguais tarefas ou semelhantes, dado que temos elementos de 
várias áreas, mas que procuram atingir o objetivo da equipa, sem deixar de primar as 
metas individuais. Assim, o padrão da comunicação dentro desta organização 
depende do objetivo em comum. 
 É de referir que os algoritmos de análise de ligação, PageRank e HITS, 
apresentaram valores diferentes, ou de outra forma, o algoritmo HITS acrescentou 
informação ao PageRank. Assim, estes dois algoritmos são complementares. 
 
4.2 LIMITAÇÕES DO ESTUDO  
Uma das limitações deste estudo prende-se com o facto do período de análise ser 
relativamente reduzido face ao conteúdo de investigação do comportamento das 
comunidades ao longo do tempo. Isto é, as janelas temporais eram um pouco 
limitativas e não sendo possível identificar um padrão. 
 
 
4.3 TRABALHO FUTURO  
Neste trabalho procurou-se obter respostas para a evolução das comunidades e o 
comportamento na rede. No entanto, uma área de investigação que seria importante 
analisar seria avaliar se a informação que chega através de envio em CC é relevante 
ou é informação poluente.  
 
  
54 
 
5 BIBLIOGRAFIA  
 
Asur, S., et al. (2007). "An event-based framework for characterizing the 
evolutionary behavior of interaction graphs." ACM Transactions on Knowledge 
Discovery from Data (TKDD) 3(4): 16. 
  
Asur, S., et al. (2009). "An event-based framework for characterizing the 
evolutionary behavior of interaction graphs." ACM Transactions on Knowledge 
Discovery from Data (TKDD) 3(4): 16. 
  
Blondel, V. D., et al. (2008). "Fast unfolding of communities in large networks." 
Journal of Statistical Mechanics: Theory and Experiment 2008(10): P10008. 
  
Bonacich, P. (1987). "Power and centrality: A family of measures." American 
journal of sociology: 1170-1182. 
  
Brin, S. and L. Page (1998). "The anatomy of a large-scale hypertextual Web search 
engine." Computer networks and ISDN systems 30(1): 107-117. 
  
Chakrabarti, D., et al. (2006). Evolutionary clustering. Proceedings of the 12th ACM 
SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining, ACM. 
  
Chi, Y., et al. (2007). Evolutionary spectral clustering by incorporating temporal 
smoothness. Proceedings of the 13th ACM SIGKDD international conference on 
Knowledge discovery and data mining, ACM. 
  
Easley, D. and J. Kleinberg (2010). Networks, crowds, and markets, Cambridge Univ 
Press. 
  
Easley, D. and J. Kleinberg (2012). Networks, Crowds, and Markets: Reasoning 
about a highly connected world, Wiley Online Library. 
  
Ebel, H., et al. (2002). "Scale-free topology of e-mail networks." arXiv preprint 
cond-mat/0201476. 
  
Fortunato, S. (2010). "Community detection in graphs." Physics Reports 486(3): 75-
174. 
  
55 
 
Freeman, L. C. (1979). "Centrality in social networks; Conceptual clarification." 
Social Networks 1: 215-239. 
  
Gama, J., et al. (2012). Extração de Conhecimento de Dados -Data Mining Lisboa, 
Edições Sílabo, LDA  
  
Garton, L., et al. (1997). "Studying online social networks." Journal of Computer‐
Mediated Communication 3(1): 0-0. 
  
Girvan, M. and M. E. Newman (2002). "Community structure in social and 
biological networks." Proceedings of the National Academy of Sciences 99(12): 
7821-7826. 
  
Guimerà Manrique, R., et al. (2003). "Self-similar community structure in a network 
of human interactions." Physical Review E, 2003, vol. 68, núm. 6, p. 065103-1-
065103-4. 
  
Kleinberg, J. M. (1999). "Authoritative sources in a hyperlinked environment." 
Journal of the ACM (JACM) 46(5): 604-632. 
  
Kumar, R., et al. (2006). Structure and evolution of online social networks. Link 
Mining: Models, Algorithms, and Applications, Springer: 337-357. 
  
Leskovec, J., et al. (2005). Graphs over time: densification laws, shrinking diameters 
and possible explanations. Proceedings of the eleventh ACM SIGKDD international 
conference on Knowledge discovery in data mining, ACM. 
  
Lin, Y.-R., et al. (2008). Facetnet: a framework for analyzing communities and their 
evolutions in dynamic networks. Proceedings of the 17th international conference on 
World Wide Web, ACM. 
  
Lin, Y.-R., et al. (2007). Blog community discovery and evolution based on mutual 
awareness expansion. Proceedings of the IEEE/WIC/ACM international conference 
on web intelligence, IEEE Computer Society. 
  
Newman, M. E. (2003). "The structure and function of complex networks." SIAM 
review 45(2): 167-256. 
  
Newman, M. E. (2006). "Modularity and community structure in networks." 
Proceedings of the National Academy of Sciences 103(23): 8577-8582. 
  
56 
 
Newman, M. E. J. and M. Girvan (2004). "Finding and evaluating community 
structure in networks." Physical Review E 69(2): 026113. 
  
Oliveira, M. and J. Gama (2010). MEC--Monitoring Clusters' Transitions. 
Proceedings of the 2010 conference on STAIRS 2010: Proceedings of the Fifth 
Starting AI Researchers' Symposium, IOS Press. 
  
Oliveira, M. and J. Gama (2012). "A framework to monitor clusters evolution 
applied to economy and finance problems." Intelligent Data Analysis 16(1): 93-111. 
  
Ouchi, W. G. (1980). "Markets, bureaucracies, and clans." Administrative science 
quarterly: 129-141. 
  
Palla, G., et al. (2007). "Quantifying social group evolution." Nature 446(7136): 664-
667. 
  
Rodrigues, D. M. d. S. (2011). "Detecção de comunidades no sistema de correio 
electrónico universitário." 
  
Spiliopoulou, M. (2011). Evolution in social networks: A survey. Social network 
data analytics, Springer: 149-175. 
  
Spiliopoulou, M., et al. (2006). Monic: modeling and monitoring cluster transitions. 
Proceedings of the 12th ACM SIGKDD international conference on Knowledge 
discovery and data mining, ACM. 
  
Tang, G., J. Pei, and W.-S. Luk, Email mining: tasks, common techniques, and tools. 
Knowledge and Information Systems, 2013: p. 1-31., et al. (2013). "Email mining: 
tasks, common techniques, and tools." Knowledge and Information Systems: 1-31. 
  
Tyler, J. R., et al. (2005). "E-mail as spectroscopy: Automated discovery of 
community structure within organizations." The Information Society 21(2): 143-153. 
  
Wasserman, S. (1994). Social network analysis: Methods and applications, 
Cambridge university press. 
  
Watts, D. J. and S. H. Strogatz (1998). "Collective dynamics of ‘small-
world’networks." nature 393(6684): 440-442. 
  
 
57 
 
6 ANEXOS 
 
Anexo 1: Fonte: M. Spiliopoulou, I. Ntoutsi, Y. Theodoridis e R. Schult. Monic: 
modeling and monitoring cluster transitions.  
 
 
 
 
